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1. Introduccio´n
Las redes vehiculares ad-hoc (VANETs) son un tipo especial de redes ad-hoc mo´viles
(MANETs) adaptadas a las comunicaciones entre veh´ıculos. Hoy en d´ıa, los veh´ıculos esta´n
equipados con dispositivos de comunicacio´n inala´mbrica de corto alcance y, por lo general,
tienen dispositivos mo´viles embebidos, en forma de ordenadores a bordo o navegadores
GPS, que les permiten compartir diversa informacio´n entre ellos. Esta informacio´n puede
ser sobre asistencia al conductor, seguridad del coche, precios de combustible o informa-
cio´n sobre las condiciones de las v´ıas de tra´fico. Como resultado, se pueden implementar
aplicaciones interesantes en base a la cooperacio´n entre los veh´ıculos [9].
Un requisito esencial en el equipmiento del veh´ıculo es el limpiaparabrisas o limpiacris-
tales; este dispositivo que se utiliza para remover la lluvia y la suciedad de un parabrisas.
Actualmente, se ha integrado en los veh´ıculos limpiaparabrisas inteligentes mediante un
controlador programable (automa´tico) que detecta la presencia y la cantidad de lluvia
utilizando un sensor de precipitacio´n. El sensor ajusta automa´ticamente la velocidad de
los limpiaparabrisas de acuerdo con la cantidad de lluvia detectada [7].
En el presente trabajo, explotando las caracter´ısticas y facilidades de los veh´ıculos
modernos y la informacio´n que podemos obtener de ellos, se propone un estudio basado
en simulacio´n para estimar la intensidad de precipitacio´n de lluvia en un a´rea espec´ıfica de
la ciudad de Valencia. Para ello, cada veh´ıculo es considerado como un sensor de lluvia, y
la estimacio´n se realiza en base a la informacio´n obtenida, de preferencia en tiempo real,
con los diferentes veh´ıculos que forman una VANET.
Para el ana´lisis se consideraron varios escenarios, variando para´metros en la simu-
lacio´n como: el nu´mero de veh´ıculos en la red, el tiempo total de muestreo, el tiempo
entre muestras para cada coche, y el error en la muestra. En los escenarios estudiados
se consideraron dos opciones: obtener informacio´n directamente del sensor de lluvia, y
utilizar la velocidad del limpiacristales, siendo esta u´ltima te´cnica modelada mediante la
introduccio´n de un elevado grado de error en la estimacio´n realizada. Nuestro objetivo
es averiguar la eficacia de este tipo de soluciones en la estimacio´n de un patro´n de llu-
via en tiempo real, analizando la sensibilidad del error de estimacio´n cuando variamos
distintos para´metros del sistema. Los resultados experimentales muestran que, a pesar
de disponer de apenas un nu´mero reducido de veh´ıculos participando en el sistema, es
posible lograr una buena estimacio´n de estos feno´menos meteorolo´gicos, au´n cuando su
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variabilidad espacial es especialmente alta.
El documento esta´ estructurado de la siguiente manera: en la Seccio´n 2 se describe
co´mo utilizar las VANETs para monitorizacio´n ambiental. En la Seccio´n 3 se explica
la generacio´n del patro´n de precipitacio´n que servira´ como referencia para este estudio.
La Seccio´n 4 presenta los simuladores utilizados y la metodolog´ıa para llevar a cabo el
ana´lisis. En la Seccio´n 5 se detallan los para´meros de simulacio´n, se muestran los resultados
obtenidos, y se realiza la evaluacio´n nume´rica de la estimacio´n de intensidad de lluvia en
el a´rea a estudiar. Finalmente, la Seccio´n 6 recoge las conclusiones del trabajo.
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2. Uso de VANETs para Monitorizacio´n Ambiental
Las VANETs proporcionan una oportunidad para el desarrollo de aplicaciones que
mejoren las condiciones del transporte, del tra´fico vehicular, o que brinden informacio´n
al conductor. Un tipo de informacio´n relevante que pueden proporcionar al conductor es
la informacio´n medioambiental, espec´ıficamente la medicio´n de intensidad de lluvia en un
determinado sector.
Por un lado, en varios trabajos de investigacio´n [5, 4] se han propuesto te´cnicas de
medicio´n de intensidad de lluvia, como el uso de sate´lites, enlaces de microondas y plu-
vio´metros acu´sticos. Por otro lado, en [3] los autores propusieron la idea de usar los
veh´ıculos en movimiento como dispositivos de medicio´n de la precipitacio´n. En ese tra-
bajo se utilizo´ la velocidad del limpiaparabrisas (W) como un indicador de la intensidad
de lluvia (R) mediante la aplicacio´n de una relacio´n hipote´tica W-R, asumiendo cierta
estimacio´n del error de intensidad de lluvia en los veh´ıculos.
En [7] los autores desarrollaron y analizaron las relaciones entre las lecturas del sensor
(W) y la intensidad de las precipitaciones (R) mediante experimentos de laboratorio.
Utilizaron veh´ıculos como pluvio´metros en movimiento, con limpiaparabrisas o sensores
o´pticos como dispositivos de medicio´n.
Un enfoque interesante se propone en [8, 9]. Los autores proponen el uso de VANETs
en las que los veh´ıculos esta´n equipados con distintos sensores para monitorizar el me-
dioambiente. Con este objetivo definen un proceso de cinco pasos:
Paso1: Determinar el objetivo de la tarea de monitorizacio´n.
Paso2: Asignacio´n de veh´ıculos para la monitorizacio´n.
Paso3: Recopilacio´n de los datos de intere´s.
Paso4: Entrega de los datos recogidos.
Paso5: Procesamiento de los datos recolectados.
Siguiendo estos pasos, en primer lugar hemos determinado que el objetivo de la tarea
de monitorizacio´n en este trabajo es medir la intensidad de lluvia. Para ello, se ha gene-
rado una patro´n de precipitacio´n (que se detalla en la Seccio´n 3), y se ha realizado una
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caracterizacio´n espacial de dicho patro´n en te´rminos de intensidad, duracio´n y frecuencia
(IDF) [16, 7].
A continuacio´n se ha seleccionado un a´rea espec´ıfica en la ciudad de Valencia para
la monitorizacio´n, y en la que se han desplegado veh´ıculos que sera´n considerados como
sensores de intensidad de lluvia. Cabe mencionar que, adema´s de encontrar una relacio´n
entre la velocidad del limpiaparabrisas del veh´ıculo y la intensidad de lluvia, es necesa-
rio realizar la caracterizacio´n temporal de la intensidad de la precipitacio´n utilizando un
ana´lisis de frecuencia adecuado, y la representacio´n espacial de esta intensidad median-
te una herramienta geoestad´ıstica rigurosa. Esto permitira´ representar correctamente el
patro´n de lluvia en un mapa generado para estimar su intensidad en el espacio [25, 26].
Las fuentes de informacio´n sera´n sensores instalados en los veh´ıculos, los cuales me-
dira´n la intensidad de la lluvia en una determinada ubicacio´n. Posteriormente, esta in-
formacio´n puede ser enviada a un lugar predefinido (servidor) utilizando dispositivos
inala´mbricos de corto alcance a bordo de los veh´ıculos para ser transferida a otros veh´ıculos
cercanos. Es importante destacar que la combinacio´n de datos provenientes de diferentes
fuentes puede mejorar la estimacio´n de un patro´n de precipitacio´n real [7].
Por u´ltimo, la informacio´n recopilada se almacena para su ana´lisis y procesamiento.
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3. Generacio´n de un Patro´n de Precipitacio´n Sinte´ti-
co
La lluvia es un feno´meno atmosfe´rico que se inicia con la condensacio´n del vapor de
agua contenido en las nubes y luego precipitado, i.e., se convierte en lo suficientemente
pesado para caer por gravedad, siendo el responsable de depositar la mayor parte de agua
dulce en la tierra y, por ende, favorecer la vida en nuestro planeta [16]. No obstante, si su
intensidad es demasiado alta, puede provocar importantes estragos.
La medicio´n de la precipitacio´n se efectu´a por medio de pluvio´metros o pluvio´grafos,
siendo los segundos utilizados principalmente cuando se trata de determinar precipitacio-
nes intensas en un corto per´ıodo. Para que los valores de distintas estaciones pluviome´tri-
cas sean comparables se utilizan instrumentos estandarizados.
La precipitacio´n pluvial se mide en mm, que ser´ıa el espesor de la la´mina de agua que
se formar´ıa, a causa de la precipitacio´n, sobre una superficie plana e impermeable, y que
equivale a litros de agua por metro cuadrado de terreno (l/m2) [23].
Es importante poder clasificar la lluvia registrada. Para ello, la Agencia Estatal de
Meteorolog´ıa (AEMET) define cinco categor´ıas (ver Tabla 1) que definen las diferentes
intensidades de lluvia, y que son: de´bil, moderada, fuerte, muy fuerte y torrencial, as´ı
como los valores de la acumulacio´n en una hora para cada tipo de intensidad [11].
Tabla 1: Clasificacio´n de la precipitacio´n segu´n la intensidad (AEMET).
Intensidad Acumulacio´n por una hora
De´bil entre 0.1 y 2 mm
Moderado entre 2.1 y 15 mm
Fuerte entre 15.1 y 30 mm
Muy Fuerte entre 30.1 y 60 mm
Torrencial + 60 mm
A continuacio´n se explica el disen˜o del patro´n de lluvia que se utiliza en el presente
trabajo, y los datos necesarios para su modelado, como son: definicio´n de los umbrales
de lluvia y ajuste de los datos obtenidos a una distribucio´n normal mediante una funcio´n
Gaussiana.
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3.1. Umbrales de Precipitacio´n
El patro´n de lluvia propuesto esta´ disen˜ado para una porcio´n del mapa de la ciudad de
Valencia, espec´ıficamente para un a´rea de 4x3 Km. Primeramente es necesario especificar
los umbrales de lluvia con los que vamos a trabajar en te´rminos de tiempo de precipitacio´n,
distancia e intensidad. Para ello se debe tomar en cuenta los siguientes criterios que
proporciona la AEMET [11]:
La lluvia no es ni perfectamente constante ni infinitamente intensa, presentando
ma´ximos y mı´nimos progresivos, con una cierta distribucio´n regular.
Los feno´menos que tienen ma´s intere´s son los que presentan una distribucio´n cen-
trada en un u´nico ma´ximo, de forma similar a una distribucio´n gaussiana.
Oficialmente se clasifica la intensidad de la lluvia segu´n la cantidad registrada en
una hora, pero sin embargo los registros pueden ser variables, i.e., del total de lluvia
registrado, la mayor parte se distribuye en un tiempo inferior a una hora, y el resto
se reparte hasta completar la hora.
Considerando lo anteriormente expuesto, la Tabla 2 recoge datos tomados para precipi-
taciones instanta´neas de 10 minutos [17] en los que se midio´ la distancia en metros (m)
y la intensidad de la precipitacio´n medida en litros por metro cuadrado (l/m2), teniendo
10 l/m2 como valor ma´ximo de intensidad.
La Fig. 1 representa la curva que refleja los valores de referencia obtenidos, ilustrando
la bajada de intensidad segu´n distancia para un per´ıodo de 10 minutos. A partir de los
datos de esta curva (generada con la informacio´n de la Tabla 2) se realiza un ajuste
gaussiano que se detalla en la Seccio´n 3.2.
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Tabla 2: Datos de intensidades de lluvia para una precipitacio´n de 10’.











Figura 1: Curva de Umbrales de Precipitacio´n.
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3.2. Ajuste Gaussiano de los datos
Con el fin de predecir la magnitud de intensidad para cualquier distancia al epicentro
de la masa de precipitacio´n, realizamos un ajuste gaussiano de los datos. La funcio´n







donde a es la media del ajuste y s es la desviacio´n esta´ndar.
El proceso de ajuste se realizo´ utilizando gnuplot [12] y se obtuvieron los siguientes
resultados:
FIT: data read from "gaussian_input.dat" using 1:2
format = x:z
#datapoints = 15
residuals are weighted equally (unit weight)
function used for fitting: gauss(x)
gauss(x) = a/(2*pi*s**2)**0.5*exp(-x**2/(2*s**2))
final sum of squares of residuals : 1.41287
rel. change during last iteration : 0
degrees of freedom (FIT_NDF) : 13
rms of residuals (FIT_STDFIT) = sqrt(WSSR/ndf) : 0.32967
variance of residuals (reduced chisquare) = WSSR/ndf : 0.108682
Final set of parameters Asymptotic Standard Error
======================= ==========================
s = 429.965 +/- 10.22 (2.377%)
a = 10403.7 +/- 215.5 (2.071%)
La Fig. 2 representa tanto los datos de umbrales de lluvia como la curva de gauss
una vez se ha realizado el proceso de ajuste. Se puede observar que el ajuste realizado es
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aceptable como punto de partida para la generacio´n de patrones combinados de masas de
precipitacio´n.
Figura 2: Ajuste gaussiano de los datos.
3.3. Masa de Precipitacio´n Generada
El modelo propuesto se realizo´ utilizando el lenguaje de programacio´n para ca´lculo
estad´ıstico y gra´ficosR [18], concretamente mediante la herramienta RStudio [19]. RStudio
es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R que incluye una consola, editor de
sintaxis que apoya la ejecucio´n directa de co´digo, as´ı como herramientas para el trazado,
la depuracio´n y la gestio´n del espacio del trabajo.
Como se menciono´ en la Seccio´n 3, el modelo de patro´n de lluvia sinte´tico se realizo´
para una porcio´n representativa del mapa de Valencia (un a´rea de 4x3Km). Para ello
se utilizaron las coordenadas de borde que se muestran en la Tabla 3. En la Fig. 3 se
representa el a´rea elegida para el estudio.
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Con el fin de crear el mapa de patro´n de lluvia sinte´tico para este sector de la ciudad de
Valencia, primero se obtiene una ecuacio´n bidimensional basada en la funcio´n gaussiana










Despue´s, dentro de la zona se combinaron 6 puntos de coordenadas (hotspots) con los
que se formo´ una especie de frente fr´ıo entrando por la ciudad; la Fig. 3 ilustra tanto
las coordenadas de borde como las coordenadas de los hotspots en la zona elegida de la
ciudad de Valencia. Los hotspots representan los puntos con mayor intensidad de lluvia,
y sus coordenadas se detallan en la Tabla 4.
Tabla 4: Coordenadas GPS y XY de los puntos con mayor intensidad de lluvia.
Descripcio´n
Coordenadas GPS Coordenadas XY
Latitud Longitud Latitud Longitud
Hotspot 1 39.486500 -0.396678 856.05033369786 2402.942528773
Hotspot 2 39.488363 -0.389219 1497.07828140514 2610.33074124855
Hotspot 3 39.475907 -0.388786 1534.29038617311 1223.73515992644
Hotspot 4 39.488981 -0.380444 2251.20353045773 2679.12618547425
Hotspot 5 39.477729 -0.380776 2222.67138479902 1426.55927703622
Hotspot 6 39.483625 -0.374916 2726.28094943175 2082.89899348579
Finalmente, haciendo coincidir las coordenadas de cada uno de los hotspots con los
para´metros (x0, y0) en la Eq. (2), somos capaces de generar el patro´n de precipitacio´n
sinte´tico que se representa en la Fig. 4. En este patro´n se puede observar el frente fr´ıo
generado, donde las intensidades de lluvia ma´s altas se representan con el color amarillo
intenso.












(4 x 3) Km
Figura 3: A´rea a estudiar y hotspots de lluvia definidos para la ciudad de Valencia.



















Figura 4: Mapa de Patro´n de Lluvia.
Como resultado del proceso detallado anteriormente, se obtiene una matriz de inten-
sidades de lluvia a la que denominamos mat. Esta matriz contiene las intensidades de
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lluvia que sera´n le´ıdas por los veh´ıculos en cada punto del mapa por donde circulen en la
simulacio´n.
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4. Framework de Simulacio´n
La simulacio´n se llevo´ a cabo mediante la herramienta OMNeT++ [20], la cual es
un simulador de eventos discreto orientado a objetos. Para simular el movimiento de los
veh´ıculos en un escenario usamos el simulador de tra´fico microsco´pico llamado ”Simulacio´n
de Movilidad Urbana (SUMO)”. El archivo de configuracio´n de la red de carreteras y el
veh´ıculo en movimiento esta´n construidos en SUMO.
Para integrar los datos de movilidad de los veh´ıculos en el entorno de simulacio´n, las
herramientas OMNeT++ y SUMO se han ejecutado en paralelo, estando conectadas entre
s´ı a trave´s de un socket TCP, como se puede observar en la Fig. 5. El protocolo para esta
comunicacio´n se ha estandarizado como la Interfaz de Control de Tra´fico (TraCI) [27]. Esta
interfaz nos dara´ acceso a la simulacio´n del tra´fico por carretera utilizando OMNeT++, y
permitira´ recuperar los valores de los objetos simulados (veh´ıculos) con el fin de controlar
su comportamiento (determinar su posicio´n y velocidad en el mapa).
mobility primitives that set the ground for mobility com-
mands used in our framework. Next, we describe the pro-
posed system architecture. We devote the Section 4. to the
data exchange protocol, which is the main ingredient of our
architecture. We present the implementation details in Sec-
tion 5. and evaluate the performance of TraCI design choices
in Section 6. Finally, in Section 7. we conclude the paper.
2. RELATED WORK
In recent years new simulation tools for VANETs have
been developed; these tools can be classified into three differ-
ent approaches. The first approach uses real maps to generate
random waypoint mobility traces [14, 15] or more realistic
traces [10]. The second approach uses integrated road traffic
and network simulators, i.e., a network simulator with em-
bedded realistic mobility component, such as [16–18]. The
third approach couples a commercial traffic simulator with a
network simulator [19, 20].
Note that only the second and the third approach have the
potential to evaluate VANETs at application-centric level un-
der realistic scenarios.However, the major shortcoming of the
existing tools is that the information exchanged between ve-
hicles cannot influence their whereabouts. The only exception
in the class of integrated simulators is a framework proposed
by Wang et al. [18]. It allows for controlling vehicle move-
ments by using an intelligent driving behavior module, coded
in the agent logic that simulates the vehicle. Our solution is
more generic, because it is based on a different architecture,
which allows us to use various road traffic as well as network
simulators. In the class of the coupled traffic and network
simulators there are two exceptions, [19, 20]. They achieve
necessary real-time coupling between two simulators, VIS-
SIM or CARISMA (for road traffic) and ns2 (for communi-
cation). But it remains unclear what features are supported
to control the traffic simulation. Furthermore, both VISSIM
and CARISMA are commercial products that are not pub-
licly available. Our open-source system architecture allows
researchers to couple non-licenced, as well as licensed, tools




Any complex mobility pattern, which is a result of a de-
cision taken by a driver, can be decomposed into a sequence
of mobility primitives such as ‘change speed’, ‘change lane’,
‘change route’, etc. These mobility primitives are indepen-
dent from VANET applications. They depend on macroscopic
(road network topology, speed limits, etc.), as well as mi-
croscopic (current vehicle speed, location, etc.) mobility con-
straints.
Figure 1. System architecture and an operation example of
the command-response exchange between the network and
the traffic simulator presented as a timeline diagram. This
example shows an exchange of four TraCI messages, two
commands: [SetMaxSpeed] and [SimulationStep] and two re-
sponses: [Status] and [Status, MoveNode, MoveNode]. It cor-
responds to a scenario when two vehicles exchange VANET
messages and one of them decides to adjust its maximum
speed.
To better understand the concept of mobility primitives,
let us consider the Road Condition Warning application that
belongs to the class of Vehicle-to-Vehicle Decentralized En-
vironmental Notification applications as proposed by the
Car2Car Communication Consortium (C2C-CC) [21]. A ve-
hicle that detects an incident immediately starts broadcast-
ing a specific warning message to nearby vehicles; this mes-
sage includes the type of warning, its location and occurrence
time. Each vehicle that receives such a warning may adjust its
movement accordingly. For example, while approaching the
scene, a vehicle may first slow down, then change the lane
and finally speed up.
In order to identify all mobility primitives specific to
VANETs, we studied the set of vehicular applications pro-
posed by C2C-CC. In Table 1, we present a taxonomy of
VANET applications, i.e., use cases and the associated mobil-
ity primitives. The complex mobility patterns of a driver can
be represented by a certain sequence of mobility primitives
proposed here. We rely on these mobility primitives to spec-
ify the set of atomic mobility commands used by the network
simulator to control movements of vehicles. The detailed def-
inition of these commands is presented in Section 4.
3.2. System Architecture
TraCI avoids the creation of mobility traces prior to the
ad-hoc network simulation. Both simulators run concurrently,
whereby the ad-hoc network simulator controls the road traf-
fic simulator. Therefore, we extend the road traffic simula-
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Figura 5: Framework de simulacio´n [27].
A continuacio´n se detallan las configuraciones de SUMO y OMNeT++ para llevar a
cabo las simulaciones que nos permitira´n cumplir con los objetivos propuestos en este
trabajo. Adema´s, se detallara´ el proceso mediante el cual se han ampliado las funcionali-
dades existentes de cara a permitir integrar los datos de intensidad de precipitacio´n en el
entorno de simulacio´n.
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4.1. Simulation for Urban MObility –SUMO–
SUMO (Simulacio´n para Movilidad Urbana) es un software de co´digo abierto altamente
porta´til, para simulacio´n de tra´fico microsco´pico [21], lo que quiere decir que cada veh´ıculo
que se mueve por la red simulada es modelado individualmente, y esta´ caracterizado por
una cierta posicio´n y velocidad.
SUMO esta´ disen˜ado para simular grandes redes viales del taman˜o de una ciudad,
aunque tambie´n es capaz de modelar redes de mayor dimensio´n, como un sistema de
autopistas, puesto que tiene la ventaja de que su simulacio´n es multimodal, donde no so´lo
se modelan los movimientos de los veh´ıculos, sino tambie´n sistemas de transporte pu´blico y
hasta trayectos peatonales; esto esta´ definido mediante mu´ltiples rutas, las cuales pueden
ser compuestas por subrutas, y as´ı poder contar con una sola modalidad de tra´fico en
cada una.
Las funcionalidades de las que dispone el simulador pueden resumirse en:
Simulacio´n microsco´pica
Modelado expl´ıcito de veh´ıculos, peatones y transporte pu´blico
Interaccio´n en l´ınea
Control de simulacio´n con TraCI
Simulacio´n de tra´fico multimodal, como veh´ıculos, transporte pu´blico y peatones
Los horarios de luces de tra´fico pueden ser importados o generados de manera au-
toma´tica por SUMO
Soporte de distintos formatos.
4.1.1. Movilidad vehicular usando SUMO
Para generar movilidad vehicular en SUMO se ha partido de los mapas disponibles en
el proyecto OpenStreetMap [22]. Concretamente, se ha utilizado este u´ltimo como fuente
cartogra´fica para la ciudad de Valencia, elegida como objeto de nuestro estudio. El mapa
ha sido importado mediante el programa Netconvert que acompan˜a al simulador SUMO.
La Fig. 6 muestra un resumen de los pasos a seguir para generar los archivos de red
necesarios para la simulacio´n en SUMO.
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Figura 6: Generacio´n de la Red Vehicular utilizando SUMO.
OpenStreetMap Tambie´n conocido como OSM, es un proyecto colaborativo para crear
mapas libres editables. Estos mapas se crean utilizando datos geogra´ficos capturados
por dispositivos GPS mo´viles, cartograf´ıas y otras fuentes libres. Lo primero que se
necesita es descargar el mapa desde OpenStreetMap [22], y para ello exportamos las
coordenadas de la Tabla 3 utilizadas para la creacio´n del patro´n de lluvia. La Fig. 7
ilustra la seccio´n exportada desde OSM del mapa de la ciudad de Valencia.
Netconvert Es una aplicacio´n de l´ınea de comandos que importa redes de carreteras
digitales de distintas fuentes, y que genera redes de carreteras que pueden ser utili-
zadas por otras herramientas del paquete. Para importar la red de OpenStreetMap
se genero´ el archivo ”valencia.net.xml”mediante el siguiente comando de consola:
netconvert --osm-files valencia.osm -o valencia.net.xml
Polyconvert Es un comando de consola que importa formas geome´tricas (pol´ıgonos o
puntos de intere´s) de diferentes fuentes, y los convierte en una representacio´n que
puede ser visualizada utilizando SUMO-GUI. Polyconvert es capaz de importar for-
mas de diferentes tipos de archivos. Normalmente, para importar datos de un de-
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Figura 7: Exportacio´n del mapa desde OSM.
terminado tipo de archivo, se utiliza como nombre de opcio´n el tipo de archivo, y el
valor indica la posicio´n del archivo.
polyconvert --net-file valencia.net.xml --osm-files valencia.osm
--type-file typemap.xml -o valencia.poly.xml
randomRoutes.py Es un script en python que permite generar rutas aleatorias para los
veh´ıculos en la red. Como para´metros necesita el tiempo inicial y final de la simu-
lacio´n, y un periodo que permite ajustar el nu´mero de veh´ıculos que conformara´n
la red de carreteras. A continuacio´n se muestra a modo de ejemplo un script que
genera 150 veh´ıculos con rutas aleatorias en la red de carreteras durante 60 s.
python /Users/kcicenia/Documents/MASTER/TFM/instaladores/SUMO/
sumo-0.19.0/tools/trip/randomTrips.py -n valencia.net.xml
--begin 0 --end 60 --period 0.4 -r valencia.rou.xml
sumo-gui Lanza la interfaz de SUMO para generar la simulacio´n de movilidad vehicular,
como se observa en la Fig. 8.
sumo-gui -c valencia.sumo.cfg
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Figura 8: Generacio´n de movilidad vehicular en SUMO.
4.2. OMNeT++
OMNeT++ [20] es un framework extensible y modular que incluye una librer´ıa de
simulaciones con componentes basados en el lenguaje C++ (orientado a objetos). Tiene
una arquitectura gene´rica, por lo que puede ser utilizado en varios dominios, siendo capaz
de resolver varios problemas como:
Modelado de comunicacio´n de redes, tanto cableadas como inala´mbricas.
Modelado de protocolos.
Modelado de colas de redes.
Modelado de multiprocesadores y otras distribuciones de sistemas hardware.
Validacio´n de arquitecturas de hardware.
Evaluacio´n de rendimientos en sistemas de software complejos.
Modelado y simulacio´n de cualquier sistema basado en eventos que pueda ser ma-
peado en entidades que intercambian mensajes.
4.2.1. Estructura Modular de la Simulacio´n
Un modelo OMNeT++ consiste de mo´dulos jera´rquicos que se comunican mediante
paso de mensajes. Los mo´dulos ba´sicos esta´n compuestos por mo´dulos simples, los mis-
mos que pueden ser agrupados en mo´dulos compuestos y as´ı sucesivamente, formando
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el mo´dulo del sistema; todo esta´ escrito en C++, utilizando la biblioteca de clases de
simulacio´n. El modelo de todo, llamado red en OMNeT++, es en s´ı mismo un mo´dulo
compuesto.
4.3. Integracio´n de datos de sensorizacio´n en OMNeT++
El simulador OMNeT++ no dispone de un interfaz que permita, de manera transpa-
rente, an˜adir bases de datos de informacio´n para consulta por parte de los nodos mo´viles.
Por esa razo´n, y de cara a cubrir los objetivos definidos para este trabajo, fue necesa-
rio la creacio´n de mo´dulos y su interconexio´n con los existentes. Espec´ıficamente, para
sensorizacio´n se crearon dos mo´dulos: RainManager y RainSensor. La Fig. 9 muestra la
estructura modular y conexio´n de los principales mo´dulos implementados en OMNeT++
para realizar las simulaciones con los criterios definidos.
Figura 9: Estructura Modular en OMNeT++.
La transferencia de informacio´n es la siguiente: TraCIMobility es un mo´dulo que se
conecta con SUMO mediante la interfaz TraCI y se encarga de gestionar la movilidad
vehicular. RainSensor es un mo´dulo que, por un lado, se conecta con TraCIMobility para
solicitar los valores de posicio´n de un determinado veh´ıculo, y por otro lado, se conecta con
RainManager, que es el mo´dulo que se encarga de consultar en la matriz de precipitacio´n
mat los valores de intensidad de lluvia que el mo´dulo RainSensor solicita. Esta transfe-
rencia de informacio´n se realiza perio´dicamente segu´n las actualizaciones de posicio´n del
veh´ıculo, y se almacenan los resultados para su ana´lisis.
A continuacio´n se detallan todos los mo´dulos simples y compuestos utilizados. La
interconexio´n de los mo´dulos se muestra en la Fig. 10. Para describir la estructura del
modelo de simulacio´n del presente trabajo utilizamos el lenguaje NEtwork Description
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(NED). NED permite declarar mo´dulos simples, as´ı como conectarlos y ensamblarlos en
mo´dulos compuestos.
(a) Gestor de Precipitacio´n (b) Veh´ıculo
Figura 10: Estructura del Modelo de Simulacio´n
4.3.1. Precipitation.ned
En Precipitation.ned declaramos los mo´dulos que nos permitira´n, por un lado, leer la
matriz de intensidades de lluvia a la que denominamos mat (ver Seccio´n 3.3); y, por otro
lado, conectarnos con SUMO, el cual se encarga de generar la movilidad vehicular en la
red vial del a´rea de Valencia elegida. A continuacio´n se describen los mo´dulos creados:
RainManager Es un mo´dulo simple que, perio´dicamente y para cada veh´ıculo, consulta
al fichero mat la intensidad de lluvia en base a la ubicacio´n del veh´ıculo en el
simulador. El RainManager tiene los siguientes me´todos:
initialize: lee la matriz mat y la guarda en un vector de vectores con los ta-
man˜os necesarios; adema´s, calcula la tasa de muestreo con la que se obtuvieron
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las lecturas de intensidad en el mapa.
getRain(Coord pos) devuelve el valor de intensidad de lluvia para una po-
sicio´n dada.
manager: Es un mo´dulo simple que extiende la funcionalidad de TraCIScenarioManager
para su uso con sumo-launchd.py y SUMO. Se conecta a una instancia en ejecucio´n
del script sumo-launchd.py para iniciar/detener automa´ticamente SUMO cuando
se inicia/finaliza la simulacio´n. Las dema´s funcionalidades son proporcionadas por
el TraCIScenarioManager.
TraCIScenarioManager Es un mo´dulo simple que se encarga de crear y mover los
nodos (veh´ıculos) controlado por un servidor TraCI.
4.3.2. Car.Ned
En Car.Ned declaramos los mo´dulos que nos permitira´n, por un lado implementar
la capa de red de comunicacio´n entre los veh´ıculos y, por otro lado, implementar un
mo´dulo de aplicacio´n en los veh´ıculos para obtener las lecturas de intensidad de lluvia
correspondientes a la ubicacio´n del veh´ıculo. A continuacio´n se describen los mo´dulos
creados:
RainSensor Es un mo´dulo simple de aplicacio´n que se subscribe a la sen˜al de TraCI.
TraCI, al estar enlazado son SUMO (herramienta que realmente gestiona la movi-
lidad vehicular) le indicara´ que ha habido un cambio en la posicio´n. Por lo tanto,
este mo´dulo obtiene un valor de intensidad de lluvia para la posicio´n dada mediante
un puntero al mo´dulo RainManager. El RainSensor tiene los siguientes me´todos:
initialize: contiene un puntero al mo´dulo RainManager y un puntero al
mo´dulo TraCIMobility. Adema´s, inicializa el vector donde se almacenan las
lecturas de intensidad de lluvia.
receiveSignal se subscribe a la sen˜al desde TraCI que le indicara´ que ha
habido un cambio en la posicio´n; a continuacio´n llamara´ al me´todo handle-
PositionUpdate que se detalla a continuacio´n.
handlePositionUpdate primeramente obtiene la posicio´n en la que se en-
cuentra el veh´ıculo; a continuacio´n llama al me´todo getRain del mo´dulo
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RainManager para obtener el valor de intensidad de lluvia en la posicio´n
del veh´ıculo.
TraCIMobility Es un mo´dulo que gestiona la movilidad de nodos controlados por Tra-
CIScenarioManager. Recibe actualizaciones de posicio´n y estado de un mo´dulo ex-
terno (SUMO), y actualiza el mo´dulo matriz en consecuencia (RainSensor).
4.3.3. Para´metros de simulacio´n relevantes (omnetpp.ini)
A continuacio´n, en la Tabla 5 se presentan los para´metros de configuracio´n relevantes
que se han utilizado en la estructura del modelo de simulacio´n de la Fig. 10:
Tabla 5: Para´metros de simulacio´n relevantes
Nombre Para´metro Valor Comentario
Simulation parameters
sim-time-limit 60s Tiempo de Muestreo
rainManager.myFilemat ”myFilemat.txt” Fichero mat
rainManager.mapSizeX 4000m Taman˜o del Mapa en x
rainManager.mapSizeY 3100m Taman˜o del Mapa en y
TraCIScenarioManager parameters
manager.updateInterval 1.2s Tiempo entre Muestras
manager.host ”localhost”
manager.port 9999 Puerto para Interfaz TraCI
manager.moduleType rainmanager.simulations.Car”
manager.moduleName ”node”




node[*].mobility.updateInterval 1.2s Tiempo entre muestras
node[*].applType RainSensor”
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5. Simulacio´n y Ana´lisis de Resultados
Usando el framework de simulacio´n detallado en la Seccio´n 4, en este apartado se
estudia en que´ medida una red de veh´ıculos es capaz de ofrecer suficiente informacio´n
como para permitir reconstruir un determinado patro´n de precipitacio´n. Para la obtencio´n
de lecturas de intensidad de lluvia, se partio´ del escenario definido en la Seccio´n 3.3, y
se han variado diferentes para´metros: el nu´mero de veh´ıculos en la red, el tiempo entre
muestras, y finalmente el tiempo de simulacio´n. De esta manera es posible averiguar el
impacto de estos para´metros en la calidad de la reconstruccio´n del patro´n de precipitacio´n
usado como referencia.
El procedimiento para obtener los resultados fue el siguiente: inicialmente se fijo´ en
120 s el tiempo de simulacio´n en OMNeT++. Esto se debe a que la movilidad vehicular
generada mediante SUMO se configuro´ para que un determinado veh´ıculo permanecezca
aproximadamente 60 s en el sistema, contados desde el momento que ingresa en la red
hasta que la abandona. El tiempo entre muestras se calculo´ de tal manera que, en los 120s
de simulacio´n, cada veh´ıculo en la red sea capaz de generar como mı´nimo entre 50 y 100
muestras, dando como resultado tiempos entre muestras de 1.2 y 0.6 s, respectivamente.
Como parte del ana´lisis, se realizo´ la prediccio´n del patro´n de precipitacio´n para la
zona elegida de la ciudad de Valencia (Seccio´n 3.3) a partir de las lecturas de intensidad
de lluvia de los veh´ıculos obtenidas por simulacio´n. Para realizar dicha prediccio´n, existen
diferentes te´cnicas geoestad´ısticas posibles. Para este trabajo se utilizo´ la te´cnica conocida
como kriging, considerando que es la solucio´n ma´s adecuada en este contexto, y que se ha
utilizado en diversos trabajos de ı´ndole similar [13, 15, 14].
Una vez que se tiene la prediccio´n del patro´n de precipitacio´n, se calcula su error






donde n es el nu´mero total de elementos de la matriz reconstruida.
Para el ana´lisis de resultados, se han considerado tambie´n errores del 10 % y del 20 %
en la lectura de los sensores con el fin de observar su impacto en la prediccio´n del patro´n
de precipitacio´n. Este error es esperable cuando el sensor sea de bajo coste, o en aquellos
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casos en los que una lectura directa no sea posible, siendo realizada una estimacio´n a
partir de la velocidad del limpiaparabrisas. Para ello se modelo´ una medida de error de
±α% como valores uniformemente distribuidos; por lo tanto, en esta parte del ana´lisis,
la lectura del sensor de lluvia, ri, tomara´ un valor aleatorio en el intervalo [(1 − α) ·
ri, (1 + α) · ri]. Considerando estos valores se realiza nuevamente la prediccio´n utilizando
una te´cnica geoestad´ıstica (kriging), y se calcula su er. A continuacio´n se detallan los
resultados obtenidos de la simulacio´n.
5.1. Lecturas de intensidad de lluvia
En las figuras que se presentan a continuacio´n se representa la ejecucio´n de la simula-
cio´n. Primeramente, la Fig. 11 ilustra la movilidad vehicular generada mediante SUMO
en una zona concreta de la ciudad de Valencia. Los veh´ıculos esta´n representados con un
tria´ngulo de color amarillo.
Figura 11: Movilidad vehicular generada utilizando SUMO.
Despue´s, la Fig. 12 representa la conexio´n de OMNeT++ y SUMO para realizar la
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comunicacio´n entre veh´ıculos mediante el protocolo TraCI. Podemos ver, en la parte
superior izquierda de la figura, parte de los mo´dulos creados, y que intervienen en la
comunicacio´n de los nodos. En la parte inferior se observa como los nodos en la red
van actualizando su ubicacio´n, lo que implica que leera´n la intensidad de lluvia segu´n la
posicio´n en la que se encuentren. Para ello, dependiendo del tiempo entre muestras, cada
veh´ıculo consulta la matriz de precipitacio´n generada, mat (ver Seccio´n 3.3).
Figura 12: Comunicacio´n entre veh´ıculos utilizando protocolo TraCI.
Finalmente, la Fig. 13 muestra la curva de intensidades de lluvia que un veh´ıculo ha
le´ıdo durante su permanencia en la red. En el eje de abcisas se representa el tiempo, y
en el eje de ordenadas la intensidad de lluvia. Se puede observar como el veh´ıculo va
obteniendo diferentes lecturas de intensidad de lluvia segu´n la posicio´n (x, y) del mapa
por donde se mueve, y que se relaciona con la matriz mat. Como ejemplo se ilustra
que, aproximadamente en la posicio´n (x, y) = (61, 9), la intensidad de lluvia que lee el
sensor del veh´ıculo es de ≈ 9,2. La Fig. 13(a) corresponde a una configuracio´n en la
que el tiempo entre muestras es de 1.2 s en cada veh´ıculo; se puede observar que, como
mı´nimo, tendremos 50 muestras debido a que el veh´ıculo del ejemplo permanece en la red
durante aproximadamente 70 s. En la Fig. 13(b) se observa el caso en el que el tiempo
entre muestras es de 0.6 s; como mı´nimo tendremos 100 muestras dado que el veh´ıculo
permanece en la red aproximadamente 70 s.
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(a) Tiempo entre muestras igual a 1.2 s.
(b) Tiempo entre muestras igual a 0.6 s.
Figura 13: Variacio´n de la intensidad de precipitacio´n medida a lo largo del tiempo.
5.2. Prediccio´n del patro´n de precipitacio´n bajo condiciones
ideales
Para este tipo de ana´lisis se considera la lectura de intensidad de precipitacio´n obtenida
directamente de la simulacio´n, es decir, se asume que no hubo error en las lecturas de
intensidad de lluvia por parte de los sensores.
La Fig. 14 ilustra el recorrido que han hecho los veh´ıculos en la red, y las intensidades
que han detectado. De color rojo se representan las lecturas de mayor intensidad, y de
color azul las de menor intensidad. Se puede observar que se corresponden con el patro´n
de lluvia de referencia presentado en la Seccio´n 3.3, y que, por comodidad, se repite en
la Fig.14(c). Claramente podemos comprobar que, con 50 veh´ıculos en la red, no hay
suficiente informacio´n como para reconstruir correctamente o tener una idea clara del
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patro´n de lluvia, aunque se verifica que un incremento del nu´mero de veh´ıculos favorece
a la reconstruccio´n del mapa.
(a) Mapa de patro´n de lluvia generado con 50
veh´ıculos, tiempo entre muestras=0.6 s
(b) Mapa de patro´n de lluvia generado con 250
veh´ıculos, tiempo entre muestras=0.6 s



















(c) Patro´n de precipitacio´n original.
Figura 14: Representacio´n en el mapa de las lecturas de intensidad de precipitacio´n de
los veh´ıculos.
A continuacio´n, la Fig. 15 ilustra las predicciones obtenidas utilizando te´cnicas de
interpolacio´n espacial (kriging). Se muestra el caso para 50 veh´ıculos en la red con un
tiempo entre muestras de 0.6 s (ver Fig. 15(a)) y para el caso en el que hay 250 veh´ıculos
en la red con el mismo tiempo entre muestras (ver Fig. 15(b)). Claramente se observa la
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diferencia en la prediccio´n al incrementar el nu´mero de veh´ıculos en el escenario, aunque
el patro´n obtenido con tan solo 50 veh´ıculos ya muestra algunas similitudes con el patro´n
de referencia.
(a) 50 veh´ıculos, tiempo entre muestras=0.6 s
(b) 250 veh´ıculos, tiempo entre muestras=0.6 s
Figura 15: Prediccio´n utilizando ordinary kriging.
Finalmente, en la Fig. 16 se representa el error relativo de la prediccio´n, er, variando
los para´metros considerados para el estudio, como son el nu´mero de veh´ıculos en la red y
el tiempo entre muestras. Se observa que aumentar la frecuencia de muestreo beneficia,
aunque no de manera notable, a la prediccio´n, siendo el nu´mero de veh´ıculos el factor ma´s
determinante.
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Figura 16: Error relativo en la prediccio´n considerando lectura ideal de los sensores.
5.3. Prediccio´n del patro´n de precipitacio´n asumiendo errores
de muestreo (lectura de intensidad de lluvia)
Como se menciono´ anteriormente, en el estudio se han considerado tambie´n errores
del 10 % y del 20 % en la lectura de los sensores con el fin de observar su impacto en la
prediccio´n del patro´n de precipitacio´n.
Con este fin, se modelo´ una medida de error de ±α% como valores uniformemente
distribuidos en este intervalo; esto implica que la lectura del sensor de lluvia, ri, tomara´
un valor aleatorio en el rango [(1 − α) · ri, (1 + α) · ri]. La Fig. 17 ilustra como el valor
de las lecturas de intensidad de precipitacio´n registradas por un determinado veh´ıculo
oscilan alrededor del valor ideal para los dos valores ma´ximos de error usados en nuestros
experimentos.
En base a las nuevas muestras con error de medida se procedio´ nuevamente a realizar
la prediccio´n utilizando te´cnicas de interpolacio´n espacial (kriging) para ver el impacto
del error en la estimacio´n realizada. A continuacio´n, la Fig. 18 ilustra las predicciones
obtenidas. Se muestra el caso de un escenario formado por 50 veh´ıculos en la red con un
tiempo entre muestras de 1.2 s. Se observa la prediccio´n obtenida considerando un 10 % de
error en la muestras (ver Fig. 18(a)) y un 20 % de error en las muestras (ver Fig. 18(b)).
Aunque el patro´n obtenido muestra algunas similitudes con el patro´n de referencia, se
puede observar el impacto negativo en la prediccio´n al incrementar el porcentaje de error
en las muestras.
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Figura 17: Modelado de error en las muestras.
(a) 50 veh´ıculos, error en la muestra=10 %, tiempo entre muestras=1.2 s
(b) 50 veh´ıculos, error en la muestra=20 %, tiempo entre muestras=1.2 s
Figura 18: Prediccio´n utilizando ordinary kriging.
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La Fig. 19 muestra los resultados obtenidos variando tanto el nu´mero de veh´ıculos
en la red como la tasa de muestreo. Se aprecia un leve incremento en el valor de er de
la prediccio´n realizada cuando el error del dispositivo sensor es elevado. No obstante, se
verifica que un incremento en el nu´mero de veh´ıculos que participan en el proceso de
sensorizacio´n ayuda a mitigar el error del sensor, alcanzando valores bastante bajos si el
nu´mero de veh´ıculos es superior a 200, independientemente de la tasa de muestreo.
Figura 19: Prediccio´n considerando diferentes niveles de error en las lecturas realizadas.
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6. Conclusiones
En este trabajo, explotando las caracter´ısticas y facilidades de los veh´ıculos modernos
y la informacio´n que podemos obtener de ellos, se realizo´ un estudio basado en simulacio´n
con el fin de analizar la eficacia de este tipo de soluciones en la estimacio´n de un patro´n
de precipitacio´n en tiempo real, analizando la sensibilidad del error de estimacio´n cuando
variamos distintos para´metros del sistema. El estudio se realizo´ para un a´rea espec´ıfica de
la ciudad de Valencia, para la cual se genero´ un patro´n de precipitacio´n sinte´tico. Cada
veh´ıculo fue considerado como un sensor de lluvia, y la estimacio´n se realizo´ en base a la
informacio´n obtenida, de preferencia en tiempo real, con los diferentes veh´ıculos integran-
tes del sistema. Se utilizo´ una herramienta geoestad´ıstica (kriging) para la prediccio´n del
patro´n de precipitacio´n a partir de las lecturas de los sensores. Los resultados experimen-
tales muestran que, con un nu´mero reducido de veh´ıculos implicados, es posible tener una
buena estimacio´n de estos feno´menos meteorolo´gicos au´n cuando su variabilidad espacial
es especialmente alta. Adema´s, incrementar el nu´mero de veh´ıculos que participan en el
proceso de sensorizacio´n favorece la mitigacio´n del error del sensor, alcanzando valores
bastante bajos si el nu´mero de veh´ıculos es superior a 200, independientemente de la tasa
de muestreo. Como trabajo futuro se puede extender el presente trabajo de distintas ma-
neras: (i) estudiando el error de estimacio´n con distintos patrones, incluyendo patrones de
precipitacio´n variables en el tiempo; (ii) analizar el impacto de las prestaciones de la red
inala´mbrica en el tiempo necesario para recabar informacio´n; y (iii) estudiar algoritmos
de agregacio´n de datos para reducir la sobrecarga de la red cuando el nu´mero de veh´ıculos
en el sistema es muy elevado.
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